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This research focuses on image feature edge extraction using spatial filtering and takes the first step in phase 
optimized image recognition. We aim to introduce a LoG filter, improve the disadvantages of the BESO 
method, and obtain excellent solutions. The new neighborhood area considers the analysis process and results 
from the automatic adjustment method.  
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1. はじめに
自然界に存在するような建築デザインを目指す構造形
態 創 生 法 で あ る Bi-directional Evolutionary 
Structural Optimization Method（以下 BESO 法と略す）
を用い、現代の建築家が求める複雑でより動きのある変
化の富んだ形態への思考に対して、建築計画の初期設計
段階において彼らの思考を刺激しうる力学合理性を含む
形態を提案することで、構造が形状決定に寄与すること
を目指す。 
画像は、2 次元に広がったデータの集合である。その
画像がカメラで撮影されたものであれば、そのデータは、
もともと 3 次元の空間に存在していた情報が、2 次元に
投影された結果できたものと考えることができる。そこ
で、入力された画像から、元の 3 次元に関する情報を復
元するような処理がある。これは画像処理のうちに含め
ることができるが、特にこのような処理はコンピュータ
ビジョンと呼ばれることが多い。このよび名は、人間の
視覚が網膜に映った像から外の 3 次元世界を把握、認識
しているのと同じように、コンピュータに同様のことを
行わせようとするところから来ている。 
人間にとっては位相図のどの部分が柱、梁であるかを
特定するのは非常に容易だ、しかしコンピュータによっ
てこうした認識処理を自動的に行うのは高度な技術が必
要となる。現段階プログラムが最適化過程中部材を認識
し、現実構造物と考えて解析を行うのは巨大な課題であ
る。本研究ではこの最終目標を実現するため、画像認識
初期段階理論を BESO 法に導入して手法を改良すること
を目指す。 
既往の BESO 法は解析途中急に破断した位相を出す、
不安定な解析過程を進め。そして、均質化過程は均一範
囲とフィルタ関数を採用して細かい位相を求めるのは困
難である。 
本研究では、画像特徴エッジ抽出フィルタを導入し、
BESO 手法のディメリットを改善、優良解を獲得するこ
とを目標とする。構造性能においては従来の位相最適化
の研究でも用いられてきた Von Mises 応力を目的関数と
し, PI 値を評価指標として扱う。位相のエッジを抽出し
て、新たな近傍領域が自動調整手法から解析過程と結果
を考察する。 
2. BESO 法
(1) BESO 法の手順
1.)設計領域を均一な正方格子（セル）に分割する。 
2.)設計領域内に、支持点と荷重点を含み、荷重を支持
点まで伝達する任意の初期形状を設定する。 
3.)構造体の応力評価のために有限要素法を用いた応
力解析を行い、要素の物理量を求める。 
4.)次 Step の体積（要素数）を計算する。 
5.)構造体内の有限要素の物理量を基に、設計領域全体
に対し値の均質化を行う。 
6.)計算した体積（要素数）に沿った体積になるように
形状を更新する。 
7.)3.)～6.)を繰り返す 
(2)物理量の均質化 
BESO 法では双方向進化を実現するために、設計領域内
における構造体でないセルに対して物理量の外挿を必要
とする。この操作を行うことで、構造体が進化していく
際、応力が集中している箇所ではその近傍セルにも高い
応力値が外挿されることとなる。その結果、次 Step では
応力の偏在がある箇所に要素が付加される。つまり「不
要な要素の削除」と「必要な要素の付加」を両立した進
化を実現することができる。 
 
3.画像の空間フィルタリング  
(1)平滑化 
写真を撮影するとき、ピントが合っていないとぼけた
画像ができる。そのような画像の濃淡変化はぼけていな
い画像に比べて滑らかである。画像処理によってこのよ
うな滑らかな濃淡変化を画像に与える処理を平滑化とよ
ぶ。 
a) 重み付き平均化 
単純な平均値ではなく,フィルタの原点(通常は中央)
に近いほど大きな重みを付ける。その重みをガウス分布
に近づけたものを、ガウシアンフィルタとよぶ。平均 0、
分散σ2 のガウス分布は以下で表され、それをグラフで
示したものが図 1 である。 
           (1) 
 
 
図 1 二次元ガウス分布 
(2) 2 次微分とラプラシアン 
 
図 2 二次微分フィルタ横方向(左)と縦方向(右) 
[a]と[b]に示されているフィルタは、ともに微分フィル
タであるが、それぞれ注目画素の右と左に半画素ずれた
位置の差分値を求めていると解釈できる。そこで、それ
ぞれのフィルタの出力の差を求めれば、ちょうど注目画
素位置の 2 次微分を求めることになる。同様に、縦方向
の 2 次微分フィルタ図 2[B]のようになる。 
 さらに、2 次微分の値を用いてラプラシアンを求めるこ
とができる。一般に、関数 f(x,y)のラプラシアンは、以
下で定義される。 
                 (2) 
横方向の 2 次微分の結果と縦方向の 2 次微分の結果を
足し合わせることによりラプラシアンの値が得られる。
この一連の処理は図 3 に示す１つのフィルタと等価であ
り、これがラプラシアンフィルタである。 
 
図 3 ラプラシアンフィルタ 
ラプラシアンフィルタでは、方向に依存しないエッジが
直接得られる。エッジの位置を挟んでプラスとマイナス
の値が対になって現れる傾向がある。 
ただし、ラプラシアンは、本質的には微分を繰り返す
ことになるため、かなりノイズを強調してしまう。その
ため、まずガウシアンフィルタを適用してある程度の平
滑化を行ったのち、ラプラシアンフィルタを施すことが
一般による行われる。 
これら２つの処理は、１つにまとめて表すこともでき
る。式(4.2)の二次元ガウス分布のラプラシアンを計算す
ると、以下のようになる。 
(3) 
図 4は式 3の hlog(x,y)の x軸に沿った断面を示してい
る。そこで、この hlog(x,y)を係数とするフィルタをあら
かじめ用意することにより、２つの処理が一度に行われ
る。このようなフィルタを、LoG フィルタと呼ぶ。LoG
フィルタはσの値を適当に調節することにより、画像か
ら抽出する対象の構造の細かさを選択することができる。 
 
図 4 LoG フィルタ 
画像処理LoGフィルタをBESOに導入する方法は以下の
手順で進む 
1)式 3 を示すように要素値を平滑化して、二次微分か
ら、0 値(エッジ)要素を探す。 
2)各エッジ要素は着目要素として、は一定範囲 k を定
め、この範囲は 1 ずづ減らして、最後 1 まで、k,k-1,k-2,
…,1 で k 個範囲を分ける。 
3)各範囲内要素の要素値を足し合わせて平均値を求め
る、その最大平均値を導き出す。 
4)その最大平均値の範囲はこの着目エッジ要素の新近
傍範囲として定める。 
この手順で循環すると、全てのエッジ要素は自分の近傍
領域を定めた、エッジ以外要素は既往研究定めた均一近
傍領域から均質化する。 
 
4 獲得位相の評価方法 
位相最適化では、目的関数による構造体の評価を行う 
が、一般的に体積・重量に制約を課すため、目的関数は 
位相最適化過程で低下し、定量的な評価指標になってい 
るとは言い難い。そのため、本稿では、評価指標として PI 
値を導入することで、体積制約下の獲得位相を評価する。 
(1)PI 値 
位相最適化における体積制約は、初期モデルに対して、
設定した目標制約値になるまで、いきなり大きな位相変 
化が起きないように少しずつ制約を大きくしていく。一 
般的な位相最適化手法では、目標制約値に達した個体を 
体積制約 V を満たす最適個体とする。Edwards や、 
Taskanen らは、この、制約の反復的な増加過程において、
それぞれの体積に対しての構造体の性能を評価すること
で、制約自体をパラメーターと考え、初期モデルから、
目標制約値までの位相変化過程の中から最適個体を評価
値によって見つけ出すという手法を提案している。 
Taskanen は、この手法において、体積とコンプライア
ンスの積が目的関数に該当するものとし、位相変化過程
の中で、体積とコンプライアンスの積が最小になるもの
を最適解としている。 
本稿では、Taskanen の提案する体積とコンプライアン
スの積で評価する評価値を導入し、位相変化過程を評価
する。体積とコンプライアンスの積の逆数をとり、PI 値 
(Performance Index) として次のように定める。 
               (4) 
本研究では、PI 値を用いて、目標体積における獲得位
相だけではなく、位相最適化過程の評価も行う。 
 
5.画像認識フィルタを導入した BESO 法のアルゴリ
ズム 
(1)解析フロー 
解析フローを図 5 に示す、既往の BESO 法に比べて
画像認識 LoG フィルタを導入し、モデルのエッジを
強調して解析する。 
 
図 5 解析フロー 
解析手法は、近傍領域、均質化フィルタ、画像認識フ
ィルタを入れるか、三条件から解析。解析結果の位相獲
得と良解獲得精度から画像認識フィルタの効果を検証す
る。以下図に示す、x、y 軸はセル位置を示す、z 軸は重
み付け係数 1 とする、解析手法は三つ Type を分ける。 
 
図 6 TypeA 均質化手法 
図 6に示す、TypeAは既往研究の BESO解析基準として、
全セル同じ近傍領域(同じ黒い円)から均質化する。均質
化フィルタは緑線を示すように一次関数形、近傍半径(黄
線)内接点の要素値掛けるフィルタ関数、着目セル(赤セ
ル)の要素値を求める。 
 
図 7 TypeB 均質化手法 
図 7に示す、TypeBは画像認識 LoGフィルタを導入して、
エッジを抽出(オレンジセル)、エッジセルは 3 章 2 節で
説明した手順で、近傍領域は別々になってから均質化す
る。均質化フィルタは緑線を示すように一次関数形、近
傍半径(黄線)内接点の要素値掛けるフィルタ関数、着目
セル(赤セル)の要素値を求める。抽出していない青いセ
ルは TypeA 手法で均質化する。 
 
 図 8 TypeC 均質化手法 
図 8に示す、TypeCは画像認識 LoGフィルタを導入して、
エッジを抽出(オレンジセル)、エッジセルは 3 章 2 節で
説明した手順で、近傍領域は別々になってから均質化す
る。均質化フィルタは緑線を示すように正規分布関数形、
近傍半径(黄線)内接点の要素値掛けるフィルタ関数、着
目セル(赤セル)の要素値を求める。抽出していない青い
セルは TypeA 手法で均質化する。 
 
6.解析例 
(1)解析条件 
 
 
図 9 初期形状 
図 9 に示す両端ピン支持と底面ピン支持された 10m×
40m のモデルを設計領域として扱う。表 1 の解析条件に
従い,荷重は設計領域の上面各節点に 1kN の等分布荷重
を作用させる。解析は対象条件を用いて 10m×20m(1/2 領
域)を 100×200 のセルに分割し,セルサイズは 0.1m×
0.1m として行った。応力解析には正方形格子を 1 つの 4 
節点平面応力要素とする有限要素法を用いた 100step ま
で解析を行った。 
表 1 解析条件 
 
5 章 1 節説明した手法で表 2 に示す、TypeA の近傍半径
は 4 を設定する。TypeB は近傍半径 4、画像認識 LoG フィ
ルタからエッジを抽出し、抽出細かさ係数σは 4 を設定
する。TypeC は近傍半径 4、エッジ抽出係数σは 4、導入
したガウス分布フィルタ式標準偏差σは 1 を設定する 
表 2 各解析手法 
 近傍半
径 
画像認識
LoG フィル
タ 
均質化フィルタ
式 
TypeA 4 なし 一次関数 
TypeB 4 あり、σ=4 一次関数 
TypeC 4 あり、σ=4 正規分布関数、標
準偏差σ=1 
(2)解析結果 
 
図 10 両端ピン支持各手法 PI 値推移図 
 
図 11 底面ピン支持各手法 PI 値推移図 
 
図 12 両端ピン支持(左)と底面ピン支持(右)各手法最大
PI 値 
設計領域 10m×40m 
支持条件 両端ピン支持 
底面ピン支持 
荷重条件 等分布荷重 1kN/m 
ヤング率 2.1×107 kN/㎡ 
ポアソン比 0.2 
分割数 100×200(1/2 領域) 
セルサイズ 0.1m×0.1m 
進化率 0.015% 
目標体積 10% 
 図 13 各 Type 最大 PI 値の位相図 
 
図 14 各 Type 最終位相図 
(3)考察 
1)位相獲得に関する考察 
本解析モデルでは、最終的な位相にもそれぞれの設定
解析条件で大きな違いが確認できる。図 14 は両端ピン支
持 TypeA の解析過程は step63 で、解析終わり。推測原因
は TypeA の近傍領域が大きく、大胆に要素を削り進化を
する傾向があって途中で支持を破断して崩れた。TypeB
と TypeC は LoG フィルタを導入して目標体積まで解析終
わり。画像認識フィルタは解析安定性を上昇することを
検証した。底面ピン支持は、三手法全部収束体積まで解
析終わり。 
図 14 は各 Type 解析最終 step まで位相である。両端ピ
ン支持位相図は、画像認識フィルタを導入した時、細か
い部材を生成し、比較的多い部材で構成された形態が得
られやすいということがわかった。さらに、正規分布フ
ィルタ式を導入したら、単純画像認識フィルタ導入より
細かい形態が得られる。底面ピン支持位相図は、画像認
識フィルタを導入した時、多く支持柱を支える形態が得
られやすいということがわかった。さらに、正規分布フ
ィルタ式を導入したら、単純画像認識フィルタ導入より
多く支持柱形態が得られる。 
 
2)最適化過程良解獲得に関する考察 
PI 値推移グラフ 10 と 11 より、両端ピン支持 3 手法は
破断する前にほぼ重ね合わせている。その後 TypeA は収
束できないから解析終わり、TypeB、C は目標体積まで収
束する。TypeC は B より良い進化から収束する。底面ピ
ン支持の結果から、破断する前には、PI 値推移良いさは
TypeC,TypeB,TypeA の 順 番 並 び 、 そ の 後
TypeA,TypeB,TypeC 順番で良い収束進化を進める。 
図 12、13 は二種類支持 3 手法合計六つ最大 PI 値グラ
フと位相図を示した。支持条件から見ると、底面ピン支
持は両端ピン支持より高い PI 値位相を獲得しやすい。両
端ピン支持中は TypeB が良い解を得られる。底面ピン支
持中は TypeC が良い解を得られる。 
 
7.結語 
各解析例の結果より、画像認識フィルタ導入の有る無
しにおいて以下の知見が得られた。 
 位相獲得過程から、スパン比 1:2,1:3,1:4 のモデルに
おいて、両端ピン支持はすべてモデルの TypeA 手法が途
中で解析中止、底面ピン支持は H:S=1:2 モデルの TypeA
手法が途中で解析中止。画像認識フィルタ導入してある
かどうか、解析の安定性が上昇することを分かる。 
 最終 step で、両端ピン支持モデルは画像認識フィルタ
を導入した時、細かい部材を生成し、比較的多い部材で
構成された形態が得られやすいということがわかった。
さらに、正規分布フィルタ式を導入したら、単純画像認
識フィルタ導入より細かい形態が得られる。底面ピン支
持モデルは画像認識フィルタを導入した時、多く支持柱
を支える形態が得られやすいということがわかった。さ
らに、正規分布フィルタ式を導入したら、単純画像認識
フィルタ導入より多く支持柱形態が得られる。 
 優良解を比較すると、スパン比 1:2,1:3,1:4 のモデル
において、解析最大 PI 値と目標体積 PI 値、底面ピン支
持は両端ピン支持より良い解を得られる。 
 両端ピン支持中 3 つモデルは全部 TypeB 手法から最大
PI 値を獲得した。両端ピン支持モデルは画像認識 LoG フ
ィルタを導入した後、既往手法よりエッジを強調して均
質化から、高い PI 値を求めた。 
 底面ピン支持中 3 つモデルは全部 TypeC 手法から最大
PI 値を獲得した。底面ピン支持モデルは画像認識 LoG フ
ィルタを導入して、正規分布均質化フィルタを加え、既
往手法より高い PI 値を求めた。しかし目標体積の PI 値
は既往研究の TypeA 手法が良い PI 値が獲得、画像フィル
タを導入して、収束位相の PI 値が下がり、この原因はま
た今後の検討が必要。 
 
8.今後の展望 
本研究では、画像認識を位相最適化に導入する第一歩
である。画素と要素値を類似して、フィルタリングを検
証した。まだ初期段階から、画像認識は幾何学的変換か
ら図形、特徴を検出ことができる。プログラムが最適化
過程中部材を認識し、現実構造物と考えて解析を行うの
は今後の展望として、研究に進める。 
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